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Resumo:  
Para agregar valor ao cacau e acessar mercados como orgânico, fino e/ou especial, é importante 
que os produtores realizem classificação de qualidade das amêndoas (teste de corte), que é 
regulamentada por lei no Brasil e é realizado por classificadores oficiais. Uma vez que a técnica de 
teste de corte é realizada por “olhos humanos” e utiliza “variáveis linguísticas” para descrever o 
resultado, essa avaliação está sujeita a imprecisões e discordâncias, além do elevado tempo e custo 
para emissão dos laudos. Desta forma, o desenvolvimento e aplicação de sistemas inteligentes 
(visão computacional), é uma alternativa tecnológica ao método manual de classificação de 
amêndoas de cacau, que proporciona uma maior facilidade, rapidez e precisão nos resultados de 
classificação. A classificação automática de amêndoas de cacau demanda aprimoramentos dos 
métodos existentes e/ou desenvolvimento de novas técnicas para sua devida implementação e 
posterior popularização. Assim, objetivou-se com este projeto de Iniciação Científica e Trabalho de 
Conclusão de Curso do Bacharelado em Engenharia de Alimentos, desenvolver um método para a 
classificação de amêndoas do cacau (Theobroma cacao L.), em tábua de corte, utilizando técnicas 
de visão computacional. Com a execução desse projeto, está sendo possível gerar um protótipo 
para obtenção de imagens de amêndoas de cacau utilizando smartphone e um software capaz de 
realizar, com maior precisão e rapidez, o teste de corte, colaborando para futuros programas de 
melhoria da qualidade do cacau e chocolate. 

Palavras-Chaves: Teste de corte, Cacau, Classificação de amêndoa, Protótipo. 

 
Abstract:  
To add value to cocoa and access markets such as organic, fine and/or special, it is important that 
producers perform quality grading of beans (cut test), which is regulated by law in Brazil and is 
performed by official classifiers. Since the cut test technique is performed by "human eyes" and uses 
"linguistic variables" to describe the result, this evaluation is subject to inaccuracies and 
disagreements, besides the high time and cost to issue the reports. In this way, the development and 
application of intelligent systems (computer vision), is a technological alternative to the manual 
method of cocoa bean classification, which provides greater ease, speed and accuracy in 
classification results. The automatic classification of cocoa beans demands improvements in the 
existing methods and/or the development of new techniques for their proper implementation and 
subsequent popularization. Thus, this project of Scientific Initiation and End of Course Work of the 
Bachelor in Food Engineering aimed to develop a method for the classification of cocoa beans 
(Theobroma cacao L.), in cutting board, using computer vision techniques. With the execution of this 



project, it is being possible to generate a prototype to obtain images of cocoa beans using a 
smartphone and a software capable of performing, with greater accuracy and speed, the cutting test, 
contributing to future programs to improve the quality of cocoa and chocolate. 

Keywords: Cut Test, Cocoa, Almond Classification, Prototype. 

 
 

INTRODUÇÃO 

O cacau, fruto de uma planta nativa originária do continente Sul Americano, é 

mundialmente conhecido e o interesse no seu cultivo está no aproveitamento das 

sementes para produção de derivados de cacau (SUFRAMA, 2003), produto que 

serve de base para indústria de cosméticos, chocolates e doce (MENDONÇA, et. al., 

2016; ALVES, 2002; GONZALES, et al, 2013). A busca por inovações e tecnologias, 

com o intuito de promover a melhoria dos frutos que proporcionem um produto de 

melhor qualidade, é crescente e de suma importância, já que em nenhum outro 

processamento, após a fermentação, se é capaz de corrigir falhas (CRUZ, 2012, p.61 

apud MINIFIE, 1989). 

As universidades e instituições buscam por novas tecnologias que ajudem no 

beneficiamento do cacau, exemplo disso foi a implantação do Centro de Inovação do 

Cacau - CIC (UESC, 2017), assim como, várias patentes e artigos publicados da área 

de alimentos. O The International Cocoa Organization fomenta que as amêndoas 

devem atender a critérios de qualidade, como estar completamente fermentadas e 

secas, livres de fumaça e odores anormais ou estranhos, livre de qualquer evidência 

de adulteração, possuir dimensões uniformes; livre de grãos quebrados, fragmentados 

e com pedaços de casca e isento de matéria estranha (ICCO, 2019). 

Para que o Brasil se estabeleça no mercado internacional como produtor de 

cacau fino, é importante que, mais produtores realizem avaliação de caraterísticas de 

qualidade (físicas, químicas e/ou sensoriais) no cacau. Para tanto, é necessário a 

popularização do “teste de corte” para a classificação das amêndoas, conforme 

preconizado pelo Ministério de Agricultura, Pecuária e Abastecimento – MAPA 

(BRASIL, 2008).  

De acordo com Brasil (2008), as amêndoas passam por um corte longitudinal e 

em seguida, para identificar os defeitos, é calculado o percentual de cada, 

determinando assim a qualidade da amêndoa. Essas avaliações são realizadas 

através do corte de 300 (trezentas) amêndoas, onde é feito um teste de aroma 



(identificação de contaminação por fumaça); em seguida, identificação dos defeitos 

(colocando as amêndoas na tábua de corte) e emissão do Laudo de Classificação 

(MELO NETO et. al., 2013; SANT’ANA et. al., 2020).  Essa classificação é conhecida 

com teste de corte, que segundo Ferreira et. al. (2013), tem o objetivo de avaliar se o 

beneficiamento foi realizado corretamente e em qual etapa o produtor ainda pode 

melhorar.  

O teste de corte é uma técnica realizada manualmente e deve ser realizado por 

um classificador, de uma entidade credenciada ou de um órgão de fiscalização, 

seguindo todos os critérios e procedimentos de amostragem previstos na legislação 

(BRASIL, 2008).  O método utilizado para realizar o teste de corte é um método 

trabalhoso e tem como ponto negativo as imprecisões e discordâncias, uma vez que 

a técnica é realizada por “olhos humanos”. Portanto, têm-se buscado soluções para 

tal problema, de forma eficaz e eficiente, por meio dos métodos de visão 

computacional, uma vez que essa tecnologia possibilita o reconhecimento de objetos 

e padrões, em imagens digitais, com a finalidade de imitar e/ou emular a visão humana 

através das máquinas (SANTOS, 2019). 

Segundo Cipolla et. al. (2010), a visão computacional pode ser definida como a 

ciência e tecnologia das máquinas que enxergam e o fato de “dar” o sentido da visão 

para uma máquina gera um ótimo resultado. Matematicamente, para a visão 

computacional, uma imagem é definida como uma coleção de números organizados 

em uma matriz. Tem como entrada de dados uma imagem e, como saída, a 

interpretação parcial ou total dessa imagem (FORSYTH & PONCE, 2016). 

 Patel et. al. (2012) define a forma de inspeção da qualidade de alimentos e de 

produtos agrícolas como difícil e de um trabalho intensivo, além de descrever a visão 

computacional como sendo uma alternativa para inspeção objetiva, rápida, econômica 

e consistente para realização de classificação dos produtos agrícolas. 

Na área de classificação de amêndoas do cacau, alguns trabalhos têm sido 

propostos. Parra (2018), utilizou diferentes métodos para estimar a fermentação das 

amêndoas através de técnicas de visão computacional; Astika, et. al. (2010) e Lawi & 

Adhitya (2018), utilizaram algoritmos baseados em RNA e máquinas de vetores de 

suporte por mínimos quadrados para analisar percentuais de amêndoas quebradas, 



danificadas ou parcialmente danificadas; Santos (2019), propôs o desenvolvimento de 

métodos não supervisionados para o teste de corte; e Mite-Baidal et. al. (2019), 

realizou uma revisão de literatura sistemática nessa linha de pesquisa.  

Diante do exposto, a classificação automática de amêndoas de cacau demanda 

aprimoramentos dos métodos existentes e/ou desenvolvimento de novas técnicas 

para sua devida implementação e posterior popularização. Desta forma, objetivou-se 

com este projeto, desenvolver um protótipo para aquisição de um conjunto de dados 

de imagens de amêndoas de cacau classificadas por meio do Teste de Corte. O 

conjunto obtido foi utilizado para testar um modelo de visão computacional baseado 

no algortimo k-means. 

 

METODOLOGIA 

Obtenção das amêndoas de cacau 

A amêndoas de cacau (Theobroma cacao L.) foram adquiridas de um produtor 

local, tendo em sua composição, misturas de variedades comum (mistura de 

variedades) e da variedade Catongo (que possuem amêndoas brancas). 

Coleta de dados – Aquisição das imagens 

Diversos protótipos para captura de imagens foram testados e um dispositivo 

específico foi desenvolvido para a construção deste conjunto de dados (Figura 01).  A 

aquisição das imagens foi realizada através de uma câmera Canon T6i, acoplada  ao 

sistema conforme figura 02.  

Diversos testes foram realizados com o objetivo de padronização do conjunto 

de imagens através do controle de iluminação, resolução, distância da câmera do 

smartphone para as amêndoas, fixação e inclinação das amêndoas na tábua de corte. 

Além de definir o melhor ambiente para a coleta das das imagens, nesta etapa, 

buscou-se aprimorar os detalhes presentes nas amêndoas de cacau, como a 

coloração, textura, forma, volume, densidade, presença e/ou ausência de galerias, 

entre outros, evitando sombras nas imagens conforme descrito por MELO et. al. 

(2014). 



Com relação a quantidade de amêndoas para a captura das imagens, a mesma 

foi de 300 (trezentas), conforme preconizado pela Instrução Normativa n° 38, de 

24/06/2008, do Ministério de Agricultura, Pecuária e Abastecimento – MAPA (MAPA, 

2008). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Imagem 1: Protótipo desenvolvido para obenção das imagens. Fonte: Arquivo 
Pessoal.  
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

Imagem 2: Câmera utilizada para obtenção das imagens. Fonte: Arquivo Pessoal.  



Elaboração do conjunto Ground Truth 

Nessa etapa, o banco de dados com as imagens adquiridas (na etapa anterior) 

seria submetido a grupos de especialistas humanos (classificadores de amêndoas 

federias) da Comissão Executiva do Plano da Lavoura Cacaueira (CEPLAC) e/ou 

classificadores autorizados do Centro de Inovação do Cacau (CIC), para a realização 

da classificação visual das amêndoas, entretanto, dado o cenário pandemico, não foi 

possivel realizar essa etapa. Mas, de acordo com os padrões estabelecidos pelo 

MAPA (BRASIL, 2008), as classes são divididas em: amêndoas fermentadas ou 

marrons, parcialmente fermentadas ou parcialmente marrom, violeta ou roxa, ardósia, 

brancas fermentadas e brancas má fermentadas.  

Construção do programa 

A partir da definição das classes, foram realizadas as operações de pré-

processamento e segmentação das imagens, testando o desempenho de diferentes 

algoritmos para cada uma das finalidades, objetivando padronizar, melhorar e adequar 

o conjunto de imagens para a etapa seguinte de extração de característica. Para 

classificação das imagens foi utilizado o método de agrupamento K-means, com a 

finalidade de determinar um centróide que melhor represente as caracteristicas 

inerentes a cada grupo. Os padrões numéricos correspondentes a cada amêndoa, 

foram submetidos ao processo de classificação utlizando Disância Euclidiana entre as 

imagens.  

O algoritmo 

O algoritmo proposto neste projeto foi implementado no Matlab® (licenciado 

pelo Instituto Federal da Bahia (IFBA), utilizando os toolboxs de processamento de 

imagem e visão computacional do próprio Matlab®. Cabe ressaltar que teve-se como 

intuito realizar mais testes e avaliações, bem como possibilitar o registro do programa 

e do protótipo junto ao INPI. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Pela singularidade da proposta, dada pela insuficiência de estudos no Brasil, 

esperava-se gerar resultados que norteassem o desenvolvimento de um produto 



inovador, com impactos significativos para desenvolvimento da cadeia do cacau e 

chocolate, aumentando o alto valor agregado do produto, com consequência na 

melhora das condições dos produtores  da região Sul da Bahia. 

Definiu-se uma cor padrão para cada classe, com o intuito de padronizar as 

imagens: 

1. MARROM  

Para amêndoas marrom, ou fermentadas, temos uma cor totalmente marrom, seja um 

marrom claro (Imagem 3) ou um marrom mais escuro (Imagem 4), com ou sem 

galerias.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

Imagem 3: Amêndoa marrom com o tom mais claro. Fonte: Arquivo Pessoal.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Imagem 4: Amêndoa marrom com o tom mais escuro. Fonte: Arquivo pessoal. 



2. BRANCA 

Dentro da classe de brancas, temos: 

Branca fermentada: Cor tom caramelo, com ou sem galerias (Imagem 5).  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Imagem 5: Amêndoa branca fermentada, sem galerias (a) e com galerias (b). Fonte: 
Arquivo Pessoal.  
 
Branca má fermentada: Cor branca, com ou sem galerias (Imagem 6). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Imagem 6: Amêndoa branca má fermentada, sem galerias (a) e com galerias (b). 
Fonte: Arquivo Pessoal. 
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3. PARCIALMENTE MARROM 

Para as amêndoas parcialmente marrom, ou parcialmente fermentadas, temos uma 
cor marrom com algumas partes em tons violeta/roxo, com ou sem galerias (Imagem 
7). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
Imagem 7: Amêndoa parcialmente fermentada, sem galerias (a) e com galerias (b). 
Fonte: Arquivo Pessoal. 
  

4. VIOLETA 

A amêndoa é classificada como violeta, ou roxa, quando possui uma cor violeta/roxo 
em tons claros ou escuros, com ou sem galeria (Imagem 8). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Imagem 8: Amêndoa violeta, tom mais escuro (a) e com tom mais claro (b). Fonte: 
Arquivo Pessoal. 
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5. ARDÓSIA 

Já para a amêndia classificada com ardósia, temos uma cor cinza escuro, e 

normalmente contém o gérmen evidente (Imagem 9). 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
Imagem 9: Amêndoa ardósia, sem gérmen (a) e com gérmen (b). Fonte: Arquivo 
Pessoal. 

Pode-se observar que a amêndoa classificada como ardósia, em função de sua 

coloração, demonstra que não ocorreu a fermentação; para as amêndoas roxo/violeta, 

observa-se que ocorreu fermentação insuficiente; a branca (variedade genética), são 

separadas em duas (amêndoas que ocorreram uma boa fermentação de cor 

“caramelo” ou má fermentação que tem a cor “clara”, branca); a marrom (bem 

fermentada) e parcialmente fermentadas/amarronzada, mostrando que a fermentação 

foi parcialmente compartimentada. 

Os componentes escolhidos para realização da captura das imagens do 

protótipo, foram de acordo com a necessidade de obter a melhor imagem, utilizou-se 

dois aparelhos para a captura das fotos, um smartphone e uma câmera profissional. 

A utilização do smartphone para a obtenção das imagens foi de suma importância, 

pois capturar a imagem da amêndoa com nitidez, através deste aparelho e conseguir, 

com essa imagem, o reconhecimento da característica pelo software, tornará mais 

fácil a classificação das amêndoas para os futuros  usuários (cacauicultores) do 

programa.  

Foram desenvolvidos dois protótipos para auxiliar na captura das imagens, o 

(a) 

(a) 

(b) 

(b) 



primeiro protótipo (Imagem 10), foi desenvolvido de forma mais simples e utilizou-se 

um smartphone para capturar as imagens. Os padrões definidos foram: 

• Utilizar câmera do celular sem zoom e sem flash; 

• Distância escolhida entre a amêndoa e a câmera foi de modo que não 

interferisse sua percepção, sendo uma distância de 40cm entre a 

câmera do celular e a amêndoa; 

• A iluminação foi feita com uma highlight de LED, na cor branca e no 

brilho máximo para proporcionar iluminação uniforme e evitar o efeito de 

reflexão especular e, totalmente fechada, minimizando a interferência da 

iluminação ambiente. 

Imagen 10: Primeiro protótipo para captura das imagens de amêndoas de cacau. 
Fonte: Arquivo Pessoal. 

Observando as demandas geradas com o primeiro protótipo, percebeu-se a 

necessidade da obtenção de uma outra caixa fotografica que proporcionasse uma 

melhor iluminação. Para esse segundo protótipo (Imagem 11), os padrões definidos 

foram: 

• A câmera utilizada foi a Canon T6i, no modo automático, sem zoom e 

sem flash.  



• A distância escolhida entre a amêndoa e a câmera foi de modo que não 

interferisse sua percepção, foi percebido que a melhor distância é a de 

25cm entre a lente da câmera e a amêndoa.  

• A iluminação foi feita com duas lâmpadas laterais fixas na parte superior 

da caixa e duas highlight de LED, na cor branca e no brilho máximo para 

proporcionar iluminação uniforme e evitar o efeito de reflexão especular 

e, totalmente fechada, minimizando a interferência da iluminação 

ambiente. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Imagem 11: Segundo protótipo para captura das imagens de amêndoas de cacau. 
Fonte: Arquivo Pessoal. 

 



Para a alimentação do software, mais de 500 imagens de amêndoas secas 

foram capturadas (Imagem 12). Dessas imagens, as que tinham uma melhor 

resolução e enquadramento estando adequadas para a análise computacional, foram 

organizadas em pastas e classificadas dentro das 5 classes posteriormente definidas.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Imagem 12: Corte (a), classificação (b) e captura (c, d, e, f) das imagens de amêndoas 

de cacau. Fonte: Arquivo Pessoal. 

Após o corte longitudinal e a classificação manual das amêndoas, o software 

foi responsável pela determinação das características do lote. Assim, a alimentação 

do programa continua sendo realizada de modo que quanto mais imagens estiverem 

sendo adicionadas ao programa, mais precisaserá a identificação para a classificação 

quando o mesmo for utilizado. 

(a) 

(b) 

(c) (d) 

(e) (f) 



Foi utilizado o software Matlab®, para tratamento das imagens, criação do 

software e e classificação das respectivas imagens. O Matlab® é um programa 

interativo de alta performance voltado para o cálculo numérico, utilizado em várias 

construções de aplicativos e software simples para análises, cálculos, processamento 

de sinais e imagens e para construção de gráficos.  

Essa segunda etapa de pré-processamento das imagens, é a etapa que 

prepara as imagens, ou seja melhora as imagens de maneira que elas se tornem 

adequadas para etapa seguinte de segmentação (Imagem 12). 

 

 

 

 

 

Imagem 13: Pré-processamento das imagens. Em (a), temos a Imagem RGB (300 x 

400), em (b) temos a imagem em tons de cinza, (c) apresenta a imagem em preto e 

branco e (d) mostra a imagem em preto e branco limpa. Fonte: Arquivo Pessoal. 

Dado o pré-processamento da imagem, segue-se para a etapa dois de 

segmentação das imagens (Imagem 14). Esta fase possui o objetivo de separar o 

objeto do fundo padronizando, o fundo de todas as imagens, para um padrão único, 

neste caso tom verde. 

 

 

 

 

 

Imagem 14: Imagem segmentada. Fonte: Arquivo Pessoal. 

(a) (b) (c) 
 

(d) 
 



Observa-se que a parte verde não contém informações úteis. Portanto, ao 

segmentar a imagem, podemos fazer uso apenas dos segmentos importantes para o 

processamento. 

Com o fim dos processamentos das imagens, passa-se para a etapa de 

definição dos centróides do algortimo. Nesta etapa utilizou-se o algoritmo K-means 

para determinar um centróide que representa cada classe de amêndoas: Branca, 

Marrom, Parcialmente Marrom, Violeta e Ardósia. O centróide foi obtido a partir de um 

conjunto de com 5 imagens RGB de cada um dos grupos. Cada centróide obtido 

possui as dimensões de uma imagem tridimensional, tal como uma imagem RGB. 

Definido os centróides, faz-se a conversão RGB para o sistema CIELAB. O 

espaço de cores L*a*b* (também conhecido como CIELAB ou CIE L*a*b*) permite 

distinguir e quantificar com mais facilidade as cores visualmente. O espaço de cor 

L*a*b* é derivado dos valores tristimulus CIE XYZ. O espaço L*a*b* consiste em uma 

camada de luminosidade 'L*' ou brilho, camada de cromaticidade 'a*' indicando onde 

a cor cai ao longo do eixo vermelho-verde e camada de cromaticidade 'b*' indicando 

onde a cor cai ao longo do eixo o eixo azul-amarelo (Imagem 15). 

 

 

 

 

 

 

Imagem 15: Conversão RGB para o sistema CIELAB. Fonte: Arquivo Pessoal. 

Por fim, fazermos a classificação e reconhecimento, onde determinou-se a 

distância Euclidiana de cada imagem do conjunto de teste (conjunto com 68 imagens) 

para todos os centros obtidos na etapa anterior. A imagem com menor distância 

obtida foi classificada com pertencente ao grupo correspondente. O método 

apresentado obteve precisão de 73% de acerto quando comparado com classificação 



manual realizada por um especialista. Quando utilizado o espaço HSV a taxa de 

acerto caiu para 51%.  

Um problema encontrado é dado pela dificuldade de diferencias as amêndoas 

marrom das parcialmente marrom, isso porque as imagens pertencentes as classes 

Marrom e Parcialmente Marrom apresentam maior dificuldade de classificação visto a 

sutileza visual entre estas categorias (Imagem 16).  

 

 

 

 

 

 

 

 

Imagem 16: Em (a), temos uma amândoa marrom e em (b) temos uma amêndoa.  

Fonte: Arquivo Pessoal. 

Assim, quando classificado em 4 grupos:  Branca, “Marrom” (incluindo as 

parcialmente marrom nesta classe), Violeta e Ardósia a taxa de acerto aumentam para 

84%. Já quando classificado em 3 grupos:  Branca (incluindo marrom e parcialmente 

marrom), Violeta e Ardósia a taxa de acerto aumenta para 93%.  

Isso indica, a necessidade de realização de novos estudos que permitam 

evidenciar com mais eficiência os pixels de cor violetas e roxos nas amêndoas que as 

classificam como parcialmente marrom, uma vez que que as diferenças visuais 

dependem consideravelmente desta medida.  

O protótipo proposto permitirá ao usuário capturar uma foto de determinada 

amostra e verificar a sua classificação. Logo, a alimentação do programa pode 



continuar sendo realizada de modo que, quanto mais imagens estiverem sendo 

adicionadas no programa, mais precisa será a identificação para a classificação 

quando o mesmo for utilizado. 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O protótipo proposto permite ao usuário capturar uma foto de determinada 

amostra e verificar a sua classificação, permitindo a verificação da classificação da 

amêndoa, ajudando e dando maior confiabilidade aos resultados do especialista na 

realização do teste.  

O método apresentado obteve precisão de 73% de acerto quando comparado 

com classificação manual realizada por um especialista. Assim, quando classificado 

em 4 grupos:  Branca, “Marrom” (incluindo as parcialmente marrom nesta classe), 

Violeta e Ardósia a taxa de acerto aumentam para 84%. Já quando classificado em 3 

grupos:  Branca (incluindo marrom e parcialmente marrom), Violeta e Ardósia a taxa 

de acerto aumenta para 93%. 

Isso indica, a necessidade de realização de novos estudos que permitam 

evidenciar com mais eficiência os pixels de cor violetas e roxos nas amêndoas que as 

classificam como parcialmente marrom, uma vez que que as diferenças visuais 

dependem consideravelmente desta medida.  

Assim, a alimentação do programa continua sendo realizada de modo que 

quanto mais imagens estiverem sendo adicionadas no programa, mais precisa será a 

identificação para a classificação quando o mesmo for utilizado. 

Por fim, verifica-se um enorme potencial a ser explorado em termos de 

pesquisas futuras e novas adições ao sistema que será implementado, bem como 

extensão do programa para outras necessidades e demandas dos futuros usuários do 

software.  
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